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摘  要 

针对招标文件中，“标的物”作为命名实体存在着分词错误、多个名词并列现象导致的真实意图标的物

命名实体提取困难问题，提出一种基于知识增强卷积神经网络(CNN)的标的物命名实体识别方法。该方

法首先构建了针对招标文件的正则表达式，实现包含标的物短语的定位。然后利用基于知识增强卷积神

经网络，在输入层将标的物定位短语和其上下文信息作为输入，通过卷积层对特征进行提取，最后通过

Softmax层输出实体标注结果。在2017~2020年的19,980份招标文件的数据集上，本方法的平均准确率

为0.96，与深度神经网络(DNN)、循环神经网络(RNN)和Hopfield神经网络(HNN)相比准确率分别提升

了1.2%、0.4%和0.3%。实验结果表明本方法能够进一步提高标的物命名实体识别的准确率，使得企业

在智能化标的物提取过程中取得更优的效果。 
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Abstract 
In view of the difficulty in extracting the naming entity of the real meaning icon caused by word 
segmentation error and multiple noun juxtaposition in the bidding document, a subject matter 
named entity recognition method based on knowledge-enhanced Convolutional Neural Network 
(CNN) was proposed. Firstly, a regular expression was constructed for the bidding document to 
locate the phrase containing the subject matter. Then, the knowledge-enhanced convolutional 
neural network was used to take the target location phrase and its context information as the in-
put in the input layer, extracting the features through the convolution layer, and finally output the 
entity annotation results through the Softmax layer. On the data set of 19,980 bidding documents 
from 2017 to 2020, the average accuracy of this method is 0.96, which is improved by 1.2%, 0.4% 
and 0.3% respectively compared with Deep Neural Network (DNN), Recurrent Neural Network 
(RNN) and Hopfield Neural Network (HNN). The experimental results show that this method can 
further improve the accuracy of object named entity recognition, and make enterprises achieve 
better results in the process of intelligent object extraction. 
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1. 引言 

招标业务是企业进行项目管理的一项重要工作，而企业对于招标项目管理过程中的标的物提取依然

采用人工方式进行处理，消耗了大量不必要的人力物力。因此，可以利用计算机实现标的物自动提取，

从而显著提高相关领域企业工作人员的工作效率，有效提高招标的质量，促进企业对招标的管理方式在

智能化、电子化的大方向上发展。 
特定命名实体识别的主要任务是识别出文本中的人名、地名、化学名词等不能用通用名词构成规则

和长度而划分的专有名词[1] [2] [3]。命名实体是命名实体识别的研究主体，一般包括 3 大类(实体类、时

间类和数字类)和 7 小类(人名、地名、机构名、时间、日期、货币和百分比)命名实体[4] [5] [6] [7]。由于

数量、时间、日期、货币等实体识别通常可以采用模式匹配的方式获得较好的识别效果，相比之下人名、

地名、机构名的构成更复杂和常用，因此这几种实体相关研究是近几年的研究热点[8] [9]。 
招标文件文本中由于标的物命名实体会涉及到机构名和专有的物品名称，还与行业领域相关，而且

还有多个名词同时并列出现的情况，其识别难度很大。标的物命名实体的成词规则不同于通用的名词构

词规则，但是标的物却是招标文件分类的重要参数，因此，针对行业领域的招标文件的标的物命名实体

识别开展研究具有重要的理论和现实意义。 
首先，本文针对招标文件文本，构建相关的规则集和字段词典作为“知识”，利用正则表达式对标

的物命名实体所在的文本片段进行定位；然后，利用基于知识增强卷积神经网络(Convolutional Neural 
Network, CNN)，在定位的文本片段上进一步识别标的物命名实体，解决多个名词并列相邻以及构词规则

特殊化问题，同时还利用了深度学习模型能利用上下文语义关系的优化。 
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本文第 2 节介绍了与研究内容相关的理论知识和技术内容。第 3 节对标的物提取的思路进行了阐述。

第 4 节对实现结果进行了分析。最后对研究内容进行了总结。 

2. 相关理论及技术 

2.1. 正则表达式 

正则，顾名思义就是规则，而正则表达式就是从字符串中总结出规则，并用表达式的形式对这种规

则进行总结，从而将这种规则表达出来。正则匹配的总体流程是首先对相关语料进行分析，根据研究目

的总结需提取字段的规则，然后正则表达式提取相应字段。其具体实现流程：1) 读取字符并查找状态起

始位置；2) 查找要匹配字符；3) 判断是否与匹配字符相同，如果匹配成功，就将该字符进行提取，否则

读取下一个字符，重复 2，3 过程直到所有匹配字符都提取完全。 

2.2. 基于深度学习的命名实体识别 

命名实体识别语言处理中的一项基础任务，应用范围非常广泛。命名实体一般指的是文本中具有特

定意义或者指代性强的实体，通常包括人名、地名、组织机构名、日期时间、专有名词等。近几年计算

机的计算能力逐渐提升，深度神经网络(Deep Neural Networks, DNN)、长短时记忆网络(Long Short-Term 
Memory, LSTM)、循环神经网络(Recurrent Neural Networks, RNN)、CNN 等更加复杂的模型在识别实体上

具有更高的精确度[10] [11]。LSTM 与条件随机场(Conditional Random Field, CRF)相结合的模型最近在各

个领域的实体识别上受到了很多学者的喜爱[12]。不过目前看来，学者对实体识别技术的研究范围多是针

对通用行业领域，仍存在较多特定领域的命名实体识别暂时未得到学术界关注，招标领域就是其中之一。 

3. 标的物提取的具体流程 

招标领域目前大多依然采用人工的方式处理招标文件文本，消耗了很多不必要的资源，本节主要对

实现标的物提取的主要流程进行介绍，主要包括对语料进行的预处理、标的物命名实体的定位、以及基

于 CNN 命名实体分类的标的物提取。具体流程图如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Process of subject matter extraction 
图 1. 标的物提取流程 

 

数据预处理：目前，从企业中获得的数据里面包含有各种无序的信息，并且文件的类型也不尽相

同，因此首先要对数据进行整理，将文件转化为统一的格式并对其进行整理，同时将一些无用的信息

进行清洗。 
标的物命名实体定位：招标文件往往包含招标项目的多种信息，如招标条件、项目概况等，标的物

仅是包含信息中的一种。若直接对整个招标文件进行命名实体分类，所需要的计算量会很大，且浪费了

许多不必要的计算资源，因此需要先对标的物进行初步的定位，从而针对性的对其进行识别提取。 
标的物的提取：将含有标的物命名实体的文本片段定位出来后，若只把定位短语作为 CNN 的输入，

则会因为上下文信息缺失导致标注结果的准确率较低，因此本文将含有该片段的上下文通过 word2vec 转

换为词向量，输入给 CNN，进行 BIOES 标签位置分类，进而再根据位置关系知识，最后提取到核心标

的物命名实体。 
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3.1. 数据预处理 

数据预处理阶段的操作主要包括将各种相对无序的信息进行初步整合。本文所用语料主要可以分为

两个部分，33,586 份招标文件文本，以及含有 19,980 条招标项目及相关简要信息的分类信息表。为了最

终的结构化信息整合阶段更方便快捷的处理数据，本文对语料进行了如下所述预处理。数据的主要处理

流程如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Data processing flow 
图 2. 数据处理流程 

 

首先本文所获语料为将招标文件按照日期分别存放的文件夹列表，因此第一步通过批处理将所有

文件夹内容进行了合并。其次招标文件语料的初始格式为 HTML (Hyper Text Markup Language)文件，

因此本文将 HTML 文件中的招标文件文本部分提取出来并存储到文本文档中以便后续使用，这里使用

python 自带的 HTMLParser 实现，通过定义 HTML 文本内容提取解析器将招标公告文本主体内容解析

出来。 
因为最终需要输出结构化的信息，所以提取出来的标的物，还要同分类信息表对应起来。将该信息

表中项目编号、标段编号等无用信息删除后进行统计分析，发现一方面从招标项目的角度看部分项目缺

少分类信息，比如某些项目对应分类结果只有行业分类，另一方面从类别来看，某些类别比如信息化行

业类、水电行业类中对应的信息量过少，对模型训练效果的评价不具备参考价值，因此对这部分数据进

行了清除。 

3.2. 基于正则表达式的标的物命名实体定位 

在招标领域，项目所属类型的差异往往也会造成在招标文件中语言使用的差异，因此在进行标的物

定位时，思路是先找到货物、服务、工程三个项目类型下招标文件中标的物的相同规则，这样不同项目

类型的招标文件主体处理流程也都是相似的。 
其流程是先将项目名称中的“#”、“、”、空格、括号及其中内容从中去除，然后通过统计得到每

一类中词频最高的词语作为无用数据的分割点，比如货物中是“采购”，而服务类中是“项目”，这类

词语及之后的内容大多无用，识别出后裁剪掉。然后将多数语料中都会出现的企业单位名称、项目日期

等内容及其前面的部分裁剪掉，最后通过分析中间结果对得到的标的物进行细节上的分析修改，比如货

物类中会有“框架”、“框架协议”、“年度”等冗余词，服务类中有“项目(.+)(项目)”等词语结构。

具体过程如图 3 所示。 
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Figure 3. Subject matter located flow 
图 3. 标的物定位流程 

 

总的来说，在通过正则匹配方式对标的物进行定位时主要根据表 1 的几个结构进行处理。 
 

Table 1. Regular expression processing structure 
表 1. 正则表达式处理结构 

正则表达式 作用 

/^\s+|\s+$/g 去除空格符 

\\(.*?) 去除括号 

\\pP|\\pS 去除标点符号 

^\d{4}-\d{1,2}-\d{1,2} 时间日期的识别 

(项目)(.*?)(项目) 对项目 + 标的物 + 项目的结构进行提取 

(集团|公司)(.*?)(项目) 对公司或集团 + 标的物 + 项目的结构进行提取 

3.3. 基于知识增强 CNN 的命名实体分类的标的物提取 

通过正则表达式对招标文件进行提取之后，会得到一个短语集合。这些短语中有些就是本文所需要

的标的物，而有些短语则含有标的物和额外的词汇(如“使用的离子交换树脂采购”)，还有一些短语则并

不包含标的物(如“第十二次集中”)。 
因为正则表达式是基于规则的，所以无法通过进一步的正则匹配对上述词语进行修改。所以需要使

用基于知识增强 CNN 来对短语中的标的物进行分类和提取。基于知识增强的 CNN 命名实体分类模型具

体构造图 4 所示。 
1) 输入层 
经过 2 处理后，将定位到的标的物所在短语与其上下文通过 word2vec 转换为词向量，作为输入。之

所以将标的物所在短语的上下文也送入模型，是因为神经网络的特性是能够将文本的上下文语义信息利

用起来。比起只把含有标的物的短语送入模型，这样做会让模型的标注结果更加准确。 
2) 卷积层 
本文通过最大下采样[13]的方法，来捕获卷积层中最明显、最有效的局部特征，从而用来帮助模型实

现标的物命名实体识别。因此，对于一个输出为矩阵的卷积层，通过其后的最大下采样层处理之后，得
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到的输出结果为： 

( ) ( )1 1

,
max 1,l l l

t hui i t
x x i nθ θω ω− −   = ≤ ≤                               (1) 

其中 1l
hun − 为卷积层中隐藏单元的个数，即每个窗口所生成的局部特征向量的维度大小。通过下采样层，

模型输入维度不统一的问题可以得到解决，并且不需要对待标注词语的上下文信息进行舍弃。 
通过最大下采样层得到“最优”局部特征向量之后，该固定维度大小的向量会被输入到标准的神经

网络中，并进行最后的标签判别。本文对词句片段进行扩展，在首部和尾部进行扩充，保证每一个词都

能“拥有”自己的窗口，从而保证该“边界问题”不会对实验结果产生影响。 
3) 实体标注模式 
本文根据中文的自然语法对文本中的词进行标注[14]。表 2 列举了标注模式中所有标签的类型以及对

应的含义描述。 
 

 
Figure 4. Model architecture 
图 4. 模型架构图 

https://doi.org/10.12677/csa.2021.1111277


高振祥 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2021.1111277 2737 计算机科学与应用 
 

Table 2. Type of label and their meaning 
表 2. 标签类型及其含义 

标签类型 含义 

B-begin 表示实体开始 

I-inside 表示实体内部 

E-end 表示实体尾部 

S-single 表示本身就是实体 

O-other 表示其他非实体字符 

 
4) Softmax 概率归一化 
Softmax 函数的作用便是将线性预测值转换为类别概率，其函数表达式 ( ) ( ) ( ) ( )( )1 2, , kz z z zσ σ σ σ= ,

定义如下： 

( ) ( )

( )
1

exp
, 1,2, ,

exp

i
i k

j
j

z
z i k

z
σ

=

= =

∑
                            (2) 

将神经网络的个神经元的输出带入到 Softmax 的结果其实就是对每一个取自然底数幂值，从而变成

一个非负的值，然后除以所有项的和进行归一化。最后，Softmax 层的每一个输出都可以看作输入的待标

注词语属于标签的概率，或者称为似然(Likelihood)。 
5) 获取模型分类结果 
通过模型的前述处理之后，包含标的物的定位短语以及其上下文中的每个词语都得到了自己的标签。

因为上下文信息只是辅以模型的训练，对实际标的物的提取影响不大，所以本文只针对标的物的定位短

语进行分析，以短语“使用的离子交换树脂采购”为例，其经过标注后的数据如表 3 所示： 
 

Table 3. Labeled instance 
表 3. 标注实例 

短语中的词 标注结果 

使用 O-other 

的 O-other 

离 B-begin 

子 I-inside 

交 I-inside 

换 E-end 

树脂 S-single 

采购 O-other 

 
表中可以发现，当含有标的物的短语中出现连续的实体时，这些连续的实体就是所需要的标的物。
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因此根据这一特点，本文总结了三种不同情况，对短语进行处理：1) 针对全部标注为实体的短语，本文

不做修改，把该短语作为所需的标的物；2) 对于在开头或结尾出现不相关词汇的短语，本文将这些不相

关词汇进行删除，保留识别出的实体作为标的物；3) 对于无法识别出来实体的短语，本文直接对其进行

删除。最终依据以上的流程进行处理后得到符合实际需求的标的物。 

4. 实验结果及结果分析 

4.1. 实验环境及语料库介绍 

本文实验阶段的环境配置是内存为 8G、CPU 为 Intel i7-8565U、显卡为 MX230 的个人电脑。编程语

言为 Python3，需要使用不同的第三方库，集成工具使用的是 PyCharm 社区版。 
本文实验所用原始资料为：完整招标文件共计有 33,586 份，来自某央企招标网，其中部分招标文件

所对应招标项目有分类结果等更详细的信息，部分没有分类结果等信息。有招标项目名称和委托单位等

信息、且已知对应的分类结果的项目资料共计 19,980 条，且在完整招标文件集中均有对应招标文件，为

保证资料信息数量一致，本文在后期进行了信息整合，实际的使用详情如表 4 所示。 
 

Table 4. Type of label and their meaning 
表 4. 标签类型及其含义 

行业 数量/个 

火电 6538 

煤炭 5590 

铁路 2368 

化工 2632 

港口航运 395 

新能源 1010 

承揽 91 

其他 1356 

 
本文研究内容所用全部数据均来自企业，涉及的相关招标项目信息为实际中已经完成的，且分类

结果等信息是由企业的相关专业人员根据经验所确定的结果，具有较高的可靠性和可用性。从表 4 中

可以看出本文实验各阶段所用语料涵盖不同的行业和不同的项目类型，且各个类别的招标文件具有足

够的数量，从而避免了本文所提出的方法的普适性不足，使其能够在后续公司智能化管理中提供一定

的指导作用。 

4.2. 使用正则表达式对标的物进行初步定位 

在使用正则表达式对标的物提取阶段，本文得到的结果如图 5 所示，由于语料库中对于标的物没

有确切的信息，因此现阶段只能通过人工方式进行判断，可以看到从大多数招标文件中提取出的标的

物是比较准确的，但是由于规则和统计的结果存在一定误差，因此部分招标文件中提取出的标的物不

甚准确，比如图 5 中的“第 12 次集中”、“及塔架吊安装工程招标”、“使用的离子交换树脂采购”

等。 
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Figure 5. Data processing flow 
图 5. 数据处理流程 

4.3. 评价指标 

本文主要使用精确率、召回率、准确率、F1 分数来评价神经网络对于标的物命名实体分类的效果。

在二分类问题中，评价指标的值主要通过 TP (Ture Positive)、FP (False Positive)等计算得到，而在多分类

问题中，召回率、F1 分数等的最终结果需要通过宏平均和微平均计算得到，二者在计算方法上有所区别，

宏平均是根据每个类计算出召回率、F1 分数然后取平均得到的结果，而微平均是从全部数据中计算出样

本被正确或错位预测的数量，类似于将其转化为二分类问题后再计算出评价结果值[15]。本文选择使用宏

平均方式进行计算，下面对具体计算方法进行介绍。 
以三分类问题为例，其混淆矩阵如表 5 所示。 

 
Table 5. Confusion matrix of three classification problem 
表 5. 三分类问题的混淆矩阵 

类别 预测为 A 类的个数 预测为 B 类的个数 预测为 C 类的个数 

A 类 AA AB AC 

B 类 BA BB BC 

C 类 CA CB CC 

 
以 A 类为例，通过表 5 混淆矩阵可以计算得到： 

ATP AA=                                      (3) 

AFP BA CA= +                                    (4) 

AFN AB AC= +                                   (5) 

其中 ATP 为 A 类样本被正确预测为 A 类的数量， AFP 为非 A 类样本被预测为 A 类的数量， AFN 为 A 类

样本被预测为其他类的数量。 

A
A

A A

TPprecision
TP FP

=
+

                              (6) 
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A
A

A A

TPrecall
TP FN

=
+

                                (7) 

2
1 A A

A
A A

precision recallF
precision recall
× ×

=
+

                            (8) 

其中 Aprecision 为 A 类样本的精确率， Arecall 为 A 类样本的召回率， 1AF 为 A 类样本的 F1 分数。 
使用同样的方法可以计算出 B 类的精确率 Bprecision 、召回率 Brecall 、F1 分数 1AF 和 C 类的精确率

Cprecision 、召回率 Crecall 和 F1 分数 1CF ，因此模型最终的评价结果为： 

3
A B Cprecision precision precision

precision
+ +

=                   (9) 

3
A B Crecall recall recall

recall
+ +

=                        (10) 

1 1 1
1

3
A B CF F F

F
+ +

=                              (11) 

AA BB CCaccuracy
AA AB AC BA BB BC CA CB CC

+ +
=

+ + + + + + + +
                (12) 

其中 precision 为模型整体的精确率，recall 为模型整体的召回率，F1 为模型整体的 F1 分数，accuracy
为模型整体的准确率。准确率 accuracy 可以体现出整体的预测效果，即多少样本被正确预测；精确率

precision 体现出对负样本的区分力，值越大区分力越强；召回率 recall 体现出对正样本的区分力，值越

大区分力越强；F1 分数则是对精确率 precision 和召回率 recall 的整体评价。 

4.4. 基于知史增强 CNN 的命名实体分类的标的物提取 

如表 6 所示，分别使用不同的神经网络对实体命名分类的评价结果。 
 
Table 6. Comparison of different neural network algorithms 
表 6. 不同神经网络算法对比 

神经网络 精确率/% 召回率/% 准确率/% F1 分数/% 

DNN 91.42 91.22 91.59 91.32 

RNN 95.39 95.43 95.43 95.41 

HNN 95.40 95.22 95.49 95.31 

CNN 95.19 95.65 95.81 95.42 

 
可以看到在基于深度神经网络(Deep Neural Networks, DNN)、循环神经网络(Recurrent Neural Net-

works, RNN)、霍普菲尔得神经网络(Hopfield Neural Network, HNN)、CNN 的神经网络在实体命名分类上

CNN 表现最好，其准确率相比其三个网络中最高的 HNN 还要高出 0.3%。本文同时还对不同行业以及不

同项目类型的数据进行了十折交叉验证，得到的准确率均在 95.8%左右，说明本方案具有较好的鲁棒性。 

4.5. 结果评价 

为了评价方法效果，从 19,980 条招标文件文本中随机抽取 1% (即 200 份)招标文件，并将这些招标

文件进行效果评估，得到的结构化字段的准确率和召回率均高于 90%，且货物类招标文件相对更为规范，
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该类招标文件的准确率和召回率更高。采用基于规则的方法对招标文件文本文件进行信息抽取较为适宜，

最终实现标的物提取。 

5. 结束语 

本文在实现标的物提取时，为了使提取效果不受招标文件所涉及行业领域宽泛的影响，采用了传统

的基于规则办法实现标的物提取，主要通过正则匹配的方式实现，并采用基于知识增强 CNN 的命名实体

识别技术对定位的标的物短语进行修改，通过将该方法所提取的标的物与人工标注的标的物进行比对，

发现该方法能够在标的物提取时取得良好效果。在未来的工作中，将尝试对语料进行一步研究，在神经

网络的训练过程中，加入人工特征，进一步提高在实际场景中的准确率。 
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